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摘要　充分挖掘大样本土壤光谱库中有效信息，建立普适性强的土壤全氮（ＴＮ）含量反演模型，是高光谱分析的重

要应用方向之一。研究采用偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）全局建模、局部加权回归（ＬＷＲ）和模糊 Ｋ均值聚类结合

ＰＬＳＲ（ＦＫＭＣＰＬＳＲ）局部建模三种方法，分别建立了来自中国西藏、新疆、黑龙江、海南等１３个省采集的１７种土

类１６６１个土壤样本ＴＮ值的高光谱反演模型，并对浙江省１０４个水稻土样本进行模型验证。结果表明，在大样本

下ＰＬＳＲ全局模型对高ＴＮ值待预测样本存在低估现象，导致整体预测精度偏低；ＬＷＲ和ＦＫＭＣＰＬＳＲ局部模型

比ＰＬＳＲ全局模型能够更为准确地反演ＴＮ含量。研究结果可为利用大样本光谱数据库建立稳定性和普适性较

高的土壤ＴＮ含量预测模型提供参考。
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１　引　　言

可见 近红外（ＶｉｓＮＩＲ）漫反射光谱分析技术

可广泛应用于地物属性的无损测定，并在土壤属性

实验室分析估测中获得成功应用［１］。与传统化学方

法相比，光谱定量分析技术快速、无损、低成本且不

会对环境造成污染［２－４］。基于相似土壤组分和光谱

特征的研究建立了适合局部区域的预测模型，充分

肯定了其在土壤有机质、氮素、有机碳、水分、粘土矿

物中的预测能力［５－７］，但由于各区域土类及成土母

质存在较大差异，局部区域预测模型难以外推至其

他区域其他土类。同时样本复杂的数据集将导致土

壤属性和光谱数据的非线性和空间依赖性增强［８］。

此外，局部模型重复采样浪费资源且共享性差。构

建全国乃至全球大样本的土壤光谱库为解决以上问

题开辟了新的途径［９－１１］。

国际上最近多次开展过利用国家尺度或全球尺

度土壤光谱库建模预测土壤氮素等关键属性的研

究［１２－１４］。２０１３年，Ｓｔｅｖｅｎｓ等
［１５］利用来自于２３个

国家约２００００个样本的欧洲大样本光谱库信息，采

用偏最小乘回归（ＰＬＳＲ）、增强回归树（ＢＲＴ）、

Ｃｕｂｉｓｔ、随机森林和支持向量机方法建立模型对研

究区域的农田、草地、林地等土壤的氮、有机碳、阳离

子交换量（ＣＥＣ）、ｐＨ 和粘土矿物等多种属性进行

预测；Ｐｅｎｇ等
［１６］也在２０１３年利用来自丹麦全国

２６８８个土壤样品建立的光谱库，通过全局、全局结

合当地３０个已知样本（Ｓｐｉｋｉｎｇ方法）和不同方式挑

选的三种建模子集，分别进行ＰＬＳＲ建模预测局部

地区３５个样本的有机碳含量。

近年来，中国陆续开展了利用土壤光谱预测氮

含量的研究，但主要是针对局部地区小样本的探索

及应用。徐永明等［１７］采用逐步回归方法，选取天津

７０个样本，研究探讨全氮（ＴＮ）含量与光谱反射率

的相关关系；卢艳丽等［１８］基于主成分回归和光谱波

段特征值对１１０个黑土样本建立预测模型；李硕

等［１９］选取湖北省４８个样本，比较分析了以ＰＬＳＲ

为代表的线性模型和以ＢＰＮＮ为代表的非线性模

型预测土壤ＴＮ含量的情况；张娟娟等
［２０－２１］研究土

壤ＴＮ估测模型，选取３３１个样本建模，１２９个样本

验证。目前国内鲜见收集全国不同区域不同土壤类

型以及构建土壤光谱库来验证土壤光谱建模及预测

能力的相关研究。建立基于大样本土壤光谱库的普

适性模型在野外速测及大范围监测等方面具有重要

意义，在高光谱遥感方面，统一模型的建立减少了由

于地区不同土类不同而频繁更换模型带来的新的误

差和时间的延误［２２］。

本文基于大样本的土壤 ＶｉｓＮＩＲ光谱库，研究

如何利用该库建立具有稳定性和普适性的高精度回

归模型，来预测某区域未知样本的ＴＮ含量。

２　材料与方法

２．１　样品的采集与制备

全国土壤ＶｉｓＮＩＲ光谱库中的１６６１个样本采

自西藏、新疆、四川等１３个省共计１７种土类，主要

有黑土、水稻土、紫色土、潮土和褐土等；１０４个待测

土样为浙江省富阳上虞龙游地区的水稻土。所有土

样采集深度为表层０～２０ｃｍ，风干、研磨后过直径

２ｍｍ筛，再经四分法分成两份，分别用于化学分析

和光谱测定。表１为供试土壤样本ＴＮ含量的基本

统计特征，１７种土类根据ＴＮ均值含量从高到低排

序，ｍｉｎ为最小ＴＮ值，ｍａｘ为最大ＴＮ值，ｍｅａｎ为

ＴＮ均值，ＳＤ为ＴＮ标准偏差。从表１可知，库中

样本ＴＮ含量变幅较大，从０．０１６％到０．４６１％，信

息量丰富，为全面验证土壤ＴＮ反射光谱反演模型

优劣提供了较完整的样本。

２．２　光谱测定及预处理

供试土样的光谱均使用光纤光谱仪采集。仪器

为美国ＡＳＤ公司ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ４型，配备一个５０Ｗ 卤

素灯作光源，一根２５°视场角的光纤探头。该仪器由

３个传感器组成，分别为ＵＶＶＮＩＲ（３５０～１１００ｎｍ），

ＳＷＩＲ１（１０００～１８００ｎｍ）和ＳＷＩＲ２（１７００～２５００ｎｍ）。

其波长范围涵盖３５０～２５００ｎｍ，采样间隔为１．４ｎｍ

（３５０～１０００ｎｍ）和２ｎｍ（１０００～２５００ｎｍ），重采样间

隔至１ｎｍ，共２０５１个波段。

将土样填满于直径１０ｃｍ、深１．５ｃｍ的盛样器皿

内，用直尺将表面推平。在测定前，为减弱仪器暗电

流和灯源对光谱质量的影响，分别进行暗校正和白板

校正。经多次实验最终确定光源距样品７０ｃｍ，光源

入射角为６０°，光纤探头垂直距土样表面１０ｃｍ。光谱
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表１ 不同土类土壤全氮含量的统计特征

Ｔａｂｅｌ１ ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｏｉｌＴＮｃｏｎｔｅｎｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｔｙｐｅｓ

Ｓｏｉｌｇｒｏｕｐ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ Ｓａｍｐｌｅ
ＴＮ／％

Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｍｅａｎ ＳＤ

Ａｌｂｉｃｓｏｉｌｓ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ ３２ ０．１０４ ０．４６１ ０．２１１ ０．０７８

Ｍｅａｄｏｗｓｏｉｌｓ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ／Ｊｉｌｉｎ １１８ ０．０６７ ０．４４２ ０．１７１ ０．０６７

Ｂｌａｃｋｓｏｉｌｓ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ／Ｊｉｌｉｎ／Ｈｅｎａｎ １６７ ０．０５６ ０．４２３ ０．１７１ ０．０６７

Ｂｒｏｗｎｓｏｉｌｓ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ／Ｌｉａｏｎｉｎｇ／Ｊｉｌｉｎ ５５ ０．０３ ０．３７６ ０．１３１ ０．０６４

Ｃｈｅｒｎｏｚｅｍｓ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ／Ｊｉｌｉｎ ２３６ ０．０４３ ０．４０８ ０．１２８ ０．０４８

Ａｅｏｌｉａｎｓｏｉｌｓ Ｊｉｌｉｎ／Ｌｉａｏｎｉｎｇ／Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ ６２ ０．０２８ ０．４３５ ０．１２４ ０．０９７

Ｃｏｌｄｂｒｏｗｎｃａｌｃｉｃｓｏｉｌｓ Ｔｉｂｅｔ ４１ ０．０４１ ０．２７７ ０．１２３ ０．０４６

Ａｌｌｕｖｉａｌｓｏｉｌｓ Ｊｉｌｉｎ １１ ０．０４ ０．１５２ ０．１１７ ０．０３７

ｂｏｇｇｙｓｏｉｌｓ Ｈｅｂｅｉ／Ｊｉｌｉｎ／Ｔｉａｎｊｉｎ ３ ０．０８５ ０．１４３ ０．１１６ ０．０２９

Ｐｕｒｐｌｉｓｈｓｏｉｌｓ Ｓｉｃｈｕａｎ ５６ ０．０３７ ０．２６９ ０．１１ ０．０５５

Ｌｉｍｅｓｔｏｎｅｓｏｉｌｓ Ｙｕｎｎａｎ／Ｈｅｎａｎ ３３ ０．０２８ ０．２５ ０．１０８ ０．０７６

Ｙｅｌｌｏｗｂｒｏｗｎｓｏｉｌｓ Ｈｅｎａｎ ７ ０．０８３ ０．１２３ ０．１ ０．０１６

Ａｎｔｈｒｏｐｏｇｅｎｉｃａｌｌｕｖｉａｌｓｏｉｌ Ｈｅｎａｎ １ ０．０９７ ０．０９７ ０．０９７ ０

Ｃｉｎｎａｍｏｎｓｏｉｌｓ Ｈｅｂｅｉ／Ｈｅｎａｎ／Ｌｉａｏｎｉｎｇ／Ｓｈａｎｄｏｎｇ／Ｓｈａｎｘｉ １１６ ０．０３１ ０．３４９ ０．０９２ ０．０３８

Ｆｌｕｖｏａｑｕｉｃｓｏｉｌｓ Ｈｅｎａｎ／Ｈｅｂｅｉ／Ｌｉａｏｎｉｎｇ／Ｓｈａｎｄｏｎｇ／Ｔｉａｎｊｉｎ／Ｓｈａｎｘｉ ４２７ ０．０２８ ０．３８ ０．０８８ ０．０３４

Ｌａｔｏｓｏｌｓ Ｈａｉｎａｎ ２５ ０．０４８ ０．１４２ ０．０８６ ０．０３１

Ｐａｄｄｙｓｏｉｌｓ Ｓｉｃｈｕａｎ／Ｘｉｎｊｉａｎｇ／Ｚｈｅｊｉａｎｇ ２７１ ０．０１６ ０．２６９ ０．０７４ ０．０３８

Ｔｏｔａｌ — １６６１ ０．０１６ ０．４６１ ０．１１３ ０．０６２

仪预热１ｈ后在暗室条件下进行测定。每个土样采

集１０条光谱曲线，算术平均后作为该土样的实际反

射率。

测得的光谱曲线首尾两端噪声明显，剔除后保

留４００～２４５０ｎｍ 范围波段。然后采用一阶微分

（１ｓｔｄ）配合ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ平滑（ＳＧ）进行预处理。

为压缩土壤高光谱数据，采用主成分分析法（ＰＣＡ）

对预处理后的光谱进行降维。本文所有数据处理过

程均由ＵｎｓｃｒａｍｂｌｅｒＸ１０．１，Ｒ和ＦｕｚｚｙＭＥ实现。

２．３　建模方法及评价指标

２．３．１　偏最小二乘回归

偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）是一种基于因子分析

的非参数回归方法，在光谱分析中最为经典和常用。

该方法集成了主成分分析、典型相关分析和线性回

归分析的优点，实现了数据结构的简化，解决了自变

量之间多重共线性问题，适合用于光谱分析这种自

变量较多的情况［２３］。

２．３．２　局部加权回归

局部加权回归（ＬＷＲ）方法的思想是在光谱库

中搜索和预测样本光谱空间距离最接近的若干样

本，然后使用这些样本去拟合一个局部的线性回归

方程［２４］。

ＬＷＲ算法首先确定用于每个局部建模集的主

成分数犃和样本数犆。再对所有建模集进行ＰＣＡ

分析。犜定义为得分矩阵，犘定义为载荷矩阵。对

每一个预测样本计算得分狋Ｔ＝狓Ｔ犘，其中狓是通过

与建模矩阵犡 相同的常数中心化得到的预测光谱。

找到最接近预测样本的犆个建模样本。接近程度

通过犃 个尺度中主成分得分的空间距离测量来定

义。计算犃个尺度得分向量和犜＝犡犘所在的所有

行之间的距离，然后找到最接近预测样本的犆个样

本。

对于模型，可用最小二乘准则用来评估未知参

数，再预估预测样本的全氮含量。ＬＷＲ中的一些

调整参数是需要确定的，主要包括以下几个参数：样

本间相似度计算的选择；加权最小二乘回归中加权

函数的选择；在每个局部回归中主成分数犃和样本

数犆的选择。

２．３．３　模糊Ｋ均值聚类

模糊Ｋ均值聚类（ＦＫＭＣ），基本思想是将一个

数据集分成犽个类别，寻找目标函数的迭代最小化，

而其优势是能给出最佳分类数的分析指标，正适合

应用于大样本光谱库分类。ＦＫＭＣ方法的目标函

数［２５］为

犑φ（犕，犆）＝∑
狀

犻＝１
∑
犽

犼＝１
μ
φ
犻犼犱

２
犻犼， （１）

式中狀是属性的个数，此处为研究所选取的主分成

个数，犽是类别个数，μ犻犼（１≤犻≤狀，１≤犼≤犽）表示

矩阵犡中第犻个土壤样本狓犻属于聚类中心矩阵犆中
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第犼个聚类中心犮犼的隶属度，犕为隶属度矩阵，犱
２
犻犼等

于狓犻与犮犼在特征向量上距离的平方，φ为模糊加权

指数（φ≥１），它控制了不同类别间共用数据的数

目。引入模糊性能指数（ＦＰＩ）、改进分类熵（ＭＰＥ）

和聚类独立性指标犛来确定合适的聚类数，作为最

佳光谱分类数。这三类指标越小，分类效果越

好［２６］。

２．３．４　评价指标

预测模型利用决定系数 犞Ｒ
２、均方根误差

犞ＲＭＳＥ、测定值标准偏差与标准预测误差的比值犞ＲＰＤ

以及四分位数间距（犙３－犙１，其中犙１ 和犙３ 分别为

第一和第三四分位数）与犞ＲＭＳＥ的比值犞ＲＰＩＱ为精度

评价指标。犞Ｒ
２、犞ＲＰＤ及犞ＲＰＩＱ越大，犞ＲＭＳＥ越小，说明

预测效果越好。另外，当１．５＜犞ＲＰＤ＜２时，表明模

型只能进行粗略估测，当２．０＜犞ＲＰＤ＜２．５时，表明

模型具有较好的定量预测能力，当２．５＜犞ＲＰＤ＜３．０

时，模型具有很好的预测能力，当犞ＲＰＤ＞３．０时模型

具有极好的预测能力。ＢｅｌｌｏｎＭａｕｒｅｌ等
［２７］认为基

于四分位差（犙３－犙１），使预测误差标准化的评价指

标犞ＲＰＩＱ对于预测结果偏态分布的描述比指标犞ＲＰＤ

更稳健合理，犞ＲＰＩＱ值越大，表明预测结果分布的偏

态程度越小。

３　结果与讨论

３．１　土壤光谱库犘犔犛犚全局建模预测犜犖含量

将预处理后１６６１个库中样本的光谱数据（４００～

２４５０ｎｍ）与对应的ＴＮ值进行ＰＬＳＲ全局建模，模型

采用留一法交叉验证，经比较设定因子数为１５最合

适，可避免过度拟合。用建立好的全局模型预测１０４

个浙江水稻土样本，并与对应的ＴＮ真实值进行最终

检验，反演结果如图１所示，Ｐ１表示ＰＬＳＲ模型，犞
Ｐ１

Ｒ
２

表示该样本ＰＬＳＲ的预测模型决定系数，犞Ｐ１
ＲＭＳＥ为该

样本ＰＬＳＲ的均方根误差，犞Ｐ１
ＲＰＤ为该样本ＰＬＳＲ标

准偏差与标准预测误差的比值，犞Ｐ１
ＲＰＩＱ为该样本

ＰＬＳＲ四分位数间距与均方根误差的比值。

从图１可以看出，ＴＮ实测值大于０．２％的水稻

土样本，预测结果普遍存在低估现象，预测样本点逐

渐偏离１∶１线，呈现与坐标横轴近似平行走向的趋

势。

经统计，本研究建立的库中所有样本ＴＮ值大

于０．２％的样本数目占全库样本的１０．０５％，ＰＬＳＲ

全局建模时贡献的信息量占库信息总量比例偏少，

在预测高ＴＮ含量水稻土样本时易出现低估现象，

不能充分挖掘其预测能力，这是造成整体预测精度

图１ ＰＬＳＲ全局建模预测结果

Ｆｉｇ．１ ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＰＬＳＲｍｏｄｅｌ

偏低的原因。

３．２　土壤光谱库犔犠犚局部建模预测犜犖含量

采用ＬＷＲ方法，光谱库局部建模预测未知样

本ＴＮ时，对每一个未知样本，需要从库中挑选出若

干光谱空间距离较近的样本点。然后将挑选出的样

本和未知样本光谱数据一起进行主成分分析，选取

若干个主分变量回归分析，来预测未知样本的 ＴＮ

含量，目的是降维，提取有效光谱信息。所以，从库

中挑选的样本点和主分变量的个数是ＬＷＲ方法的

关键参数。

参考ＲａｍｉｒｅｚＬｏｐｅｚ等
［２８］２０１３年的研究结果，

经过不同参数组合，对比后发现，将参数设定为５０

个相似样本点和５个主成分个数得到的预测精度最

高。通过计算某一未知样点在空间马氏距离中与其

最近的库中样本点，筛选出５０个相似样本进行建

模，进行回归预测。同样的方法应用于所有未知样

本。图２为１０４个水稻土样本实测预测结果，Ｐ２表

示ＬＷＲ模型，犞
Ｐ２

Ｒ
２表示该样本ＬＷＲ的预测模型决

图２ ＬＷＲ局部建模预测结果

Ｆｉｇ．２ ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＬＷＲｍｏｄｅｌ

定系数，犞Ｐ２
ＲＭＳＥ为该样本ＬＷＲ的均方根误差，犞

Ｐ２
ＲＰＤ为

该样本ＬＷＲ的测定标准差和标准预测误差的比

值，犞Ｐ２
ＲＰＩＱ为该样本ＬＷＲ的四分位数间距与均方根
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误差的比值。ＬＷＲ方法能够根据光谱样本空间马

氏距离，从库中选出相似样本，利用库中有效信息建

模预测，整体反演精度显著提高。模型具有很高的

稳定性和普适性，为进一步探讨光谱库建模方法提

供了依据。

图３为某一未知水稻土样本从光谱库中搜索临

近样点的样本在光谱主成分空间的分布情况，前两

个主分ＰＣ１和ＰＣ２占解释变量信息的７１％。由图

中可以清楚看出，依据未知样本与库中样本空间马

氏距离的远近，挑选出的建模样本集中紧密分布在

未知样本周围。这样，在建立回归模型时，剔除了库

中的干扰信息，选取的相似样本有效信息能更好预

测未知样本ＴＮ含量。

图３ 某待测样本ＬＷＲ匹配样点在主成分

ＰＣ１和ＰＣ２空间的分布

Ｆｉｇ．３ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｏｎｅｕｎｋｎｏｗｎｓａｍｐｌｅｍａｔｃｈｅｄ

ｂｙＬＷＲｉｎＰＣ１ａｎｄＰＣ２ｓｐａｃｅｓ

３．３　土壤光谱库犉犓犕犆犘犔犛犚局部建模预测犜犖

含量

可先对所有预处理后的光谱数据降维，取前三

个因子（ＰＣＡ１，４８％；ＰＣＡ２，２３％；ＰＣＡ３，７％；累积

贡献率达７８％）作为聚类输入数据。ＦＫＭＣＰＬＳＲ

方法需根据参数模糊性能指数、改进分类熵和独立

模糊校验指数的值来确定最佳分类数目，三者均是

越小越好。为了找出最佳分类数目，分别产生２、３、

４、５、６、７、８、９个类别。图４是将所有土壤按照反射

光谱特性划分为２、３、４、５、６、７、８、９时得到的ＦＰＩ、

ＭＰＥ和犛 的值。可以看出，当分类数目为５时，

ＦＰＩ、ＭＰＥ和犛的值均为最小，最佳的分类数目为５

类。按照最终５类聚类结果，将库中１６６１样本分类

分别ＰＬＳＲ建模，并预测归属到对应类别中的未知

样本ＴＮ值。１０４个样本的预测结果如图５所示，

Ｐ３表示 ＦＫＭＣＰＬＳＲ 模型，犞
Ｐ３

Ｒ
２ 为样本 ＦＫＭＣ

ＰＬＳＲ的预测模型决定系数，犞Ｐ３ＲＭＳＥ为样本ＦＫＭＣ

ＰＬＳＲ的均方根误差，犞Ｐ３ＲＰＤ为ＦＫＭＣＰＬＳＲ的测定标

准差和标准预测误差的比值，犞Ｐ３ＲＰＩＱ为样本ＦＫＭＣ

ＰＬＳＲ的四分位数间距和均方根误差的比值。

图４ ＦＫＭＣＰＬＳＲ分成不同类别时的ＦＰＩ、ＭＰＥ和犛值

Ｆｉｇ．４ ＦＰＩ，ＭＰＥａｎｄ犛ｖａｌｕｅｖｅｒｓｕｓｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ

图５ ＦＫＭＣＰＬＳＲ局部建模预测结果

Ｆｉｇ．５ ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＦＫＭＣＰＬＳＲｍｏｄｅｌ

３．４　三种土壤犜犖含量反演模型的对比

分别使用ＰＬＳＲ全局、ＬＷＲ和ＦＫＭＣＰＬＳＲ

局部三种方法对库建模，来预测浙江１０４个水稻土

样本ＴＮ含量。三种预测模型精度指标对比如表２

所示。从表２可以看出，ＬＷＲ和ＦＫＭＣＰＬＳＲ局

部模型的预测精度均优于ＰＬＳＲ全局模型，并且提

高显著。

表２ 不同模型预测结果精度指标结果对比

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

犞Ｒ
２ 犞ＲＭＳＥ 犞ＲＰＤ 犞ＲＰＩＱ

ＰＬＳＲ ０．６４ ０．０５９ １．４ １．８

ＬＷＲ ０．７６ ０．０３２ ２．１ ２．７

ＦＫＭＣＰＬＳＲ ０．８２ ０．０３５ ２．４ ３．０

　　ＰＬＳＲ全局建立的模型，对于预测每一个样本，

都包含有库中的有效信息和干扰信息，没有兼顾不

同样本光谱曲线形状的差异。在利用光谱库预测局

０９３０００３５
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部区域ＴＮ含量时，该模型反演高ＴＮ含量土样能

力不足，存在低估现象，导致整体反演精度较低。

ＬＷＲ和ＦＫＭＣＰＬＳＲ方法均是从库中挑选相

似光谱曲线的样本，构成数据子集进行局部建模。

因为光谱库中信息量丰富，很容易从中挑选出光谱

空间距离相近的土样，充分挖掘库中有效信息，解决

了全局ＰＬＳＲ模型高ＴＮ含量样本反演能力弱的缺

点，预测模型具有很好的稳定性和普适性，预测能力

显著提高。但两种方法挑选建模子集的方式不同：

ＬＷＲ方法对每一待预测样本都要挑选一定量的相

似样本，建模子集之间可能有重复样本，工作量大；

ＦＫＭＣＰＬＳＲ直接基于最佳聚类类别划分库为若

干子集分别建模，子集之间没有交集，待预测样本依

据所属类别利用相应模型进行预测。同时，ＬＷＲ

只能依据光谱空间位置来构建子集，ＦＫＭＣＰＬＳＲ

还可将聚类的依据扩展到土壤属性。

４　结　　论

研究建立的大样本土壤光谱库地域分布广阔，

成土母质差异性较大，包含信息量丰富。针对不同

地区，建立普适预测模型充分挖掘有效信息是光谱

库共享的必要前提。比较三种对库建立的预测模

型，得出以下结论：

１）当前，基于全国不同土壤类型的大样本光谱

库建立一个通用预测模型尚不可行。ＰＬＳＲ全局模

型将库中将所有信息用来预测，难以有效针对每一

待测样本从库中挖掘有效信息。

２）依据待预测样本光谱信息，从库中挑选相似

样本进行局部建模的ＬＷＲ和ＦＫＭＣＰＬＳＲ方法能

够充分挖掘库中有效信息。较ＰＬＳＲ全局模型预测

精度显著提高，犞Ｒ
２由０．６４分别迅速提升到０．７６和

０．８２，提升幅度分别达１８．７５％和２８．１３％。两种方

法犞ＲＰＤ分别为２．１和２．４，均大于２，模型预测能力

显著增强，可以进行ＴＮ含量精确定量的研究。

３）ＬＷＲ和ＦＫＭＣＰＬＳＲ模型具有很好的稳定

性和普适性，光谱库中并未包含浙江水稻土，但在预

测时空差异较大的区域样本时得到很好的反演结果。

提出从全国光谱库中局部优选建模的ＬＷＲ方

法和将库按类划分的ＦＫＭＣＰＬＳＲ方法，为如何充

分挖掘光谱库有效信息、建立普适性强的ＴＮ含量

预测模型提供了可靠依据。
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